Aula 18 - Feature Engineering para Séries
Temporais (Parte 1)

Bem-vindo(a) a Aula 18 do nosso Curso de Série Temporal e Previsao! Sei que o dia pode ter sido longo, mas a
jornada de aprendizado que temos pela frente € uma das mais recompensadoras no universo da analise de dados.
Hoje, vamos mergulhar em um conceito fundamental que pode transformar completamente a forma como vocé
aborda problemas de previsao: a Engenharia de Features para Séries Temporais.

Imagine que vocé tem um quebra-cabeca complexo, mas as pecas estao todas misturadas e algumas nem sequer
parecem se encaixar. E assim que nossos modelos de previsdo se sentem quando recebem dados brutos de séries
temporais. A Engenharia de Features € a arte e a ciéncia de "preparar" essas pecas, transformando dados crus em
informacdes valiosas que os modelos podem realmente entender e usar para fazer previsdes mais precisas.

Nesta aula, nosso objetivo é que vocé nao apenas compreenda a importancia vital da engenharia de features, mas
também seja capaz de identificar e construir dois tipos poderosos de features: as Features de Lag e as Features
de Janela Movel. Ao final, vocé tera uma visao clara de como essas técnicas impactam diretamente a performance
dos seus modelos, abrindo portas para solu¢cdes mais robustas e inteligentes em cenarios reais, seja na sua
carreira ou em desafios de concursos publicos. Prepare-se para ver seus dados sob uma nova perspectiva!



A Importancia da Engenharia de Features: O
Segredo por Tras dos Bons Modelos

Vocé ja se perguntou por que alguns modelos de previsao parecem "adivinhar" o futuro com tanta precisao,
enquanto outros mal conseguem acertar o que aconteceu ontem? A resposta, muitas vezes, nao esta apenas no
algoritmo sofisticado que vocé escolhe, mas na qualidade e na inteligéncia dos dados que vocé oferece a ele. E
aqui que a Engenharia de Features entra em cena, atuando como um verdadeiro catalisador para a performance
dos seus modelos.

Ingredientes Frescos Preparacao Inteligente Resultado Final
Dados brutos de qualidade sao Features bem elaboradas Modelos mais precisos e
0 ponto de partida extraem padrdes ocultos confiaveis

Pense na Engenharia de Features como a preparacao dos ingredientes antes de cozinhar um prato gourmet. Vocé
pode ter o melhor chef (seu algoritmo de Machine Learning) e a melhor receita (seu modelo), mas se 0s
ingredientes (seus dados) nao forem frescos, bem cortados e na proporcao certa, o resultado final ndo sera o
esperado. Dados brutos, por mais abundantes que sejam, raramente contém todas as informacdes explicitas que
um modelo precisa para aprender padroes complexos, especialmente em séries temporais, onde a ordem e a
dependéncia do tempo sao cruciais.

Sem uma engenharia de features adequada, seus modelos podem ficar "cegos" para relacées importantes nos
dados, resultando em previsdes imprecisas e decisdes equivocadas. E como tentar prever o preco de uma agao
olhando apenas para o valor de hoje, sem considerar 0 que aconteceu nos ultimos dias, semanas ou até mesmo o
volume de negociagdes. A beleza da engenharia de features é que ela nos permite extrair essa inteligéncia oculta,
transformando o que parece ser apenas uma sequéncia de numeros em um conjunto rico de variaveis preditivas.



O Que e Engenharia de Features em Séries
Temporais?

Agora que entendemos a importancia, vamos desmistificar o que exatamente é a Engenharia de Features no
contexto especifico das séries temporais. Ao contrario de dados tabulares estaticos, onde cada linha &
independente, nas series temporais, cada ponto de dado esta intrinsecamente ligado aos seus antecessores e
sucessores. Essa dependéncia temporal é tanto uma bén¢ao quanto um desafio.

(0 Definicdo: A Engenharia de Features para séries temporais € o processo de criar novas variaveis
(features) a partir dos dados existentes, que capturem os padrdes, tendéncias, sazonalidades e
dependéncias temporais inerentes a série.

E como ser um detetive que, ao invés de apenas olhar para a cena do crime (o dado atual), investiga o que
aconteceu antes, quem estava por perto, qual era o clima, e assim por diante, para construir um quadro mais
completo e preditivo. Essas novas variaveis fornecem ao modelo um contexto temporal mais rico, permitindo que
ele "entenda" melhor a dindmica da série.

Exemplo Pratico Beneficios

Se vocé esta prevendo o consumo de energia: Essas features adicionais transformam um problema
de previsao simples em um problema de aprendizado

e Consumo da hora anterior (feature de lag) - . . .
supervisionado mais rico e informativo.

e Média de consumo das ultimas 24 horas (feature
de janela movel)

e Padrao sazonal (dia da semana, hora do dia)

Por exemplo, se vocé esta prevendo o consumo de energia, saber o consumo da hora anterior (uma feature de lag)
ou a meédia de consumo das ultimas 24 horas (uma feature de janela movel) é muito mais informativo do que
apenas o consumo atual. Essas features adicionais transformam um problema de previsao simples em um
problema de aprendizado supervisionado, onde o modelo aprende a mapear um conjunto de features (incluindo as
recém-criadas) para um valor futuro. Essa transformacao é crucial para que modelos de Machine Learning, que
geralmente ndo sao intrinsecamente desenhados para dados sequenciais, possam performar bem em séries
temporais.



O Poder dos Valores Passados: Features de
Lag

Imagine que vocé esta dirigindo e precisa prever a proxima curva na estrada. Vocé nao olharia apenas para o ponto
exato onde esta agora, certo? Vocé usaria a informacao da curva que acabou de passar, ou a que esta a alguns
metros a frente, para antecipar o movimento. Nas séries temporais, essa "olhada para tras" € o conceito central
das Features de Lag.

01 02 03
Definicao Aplicacao Resultado
Features de Lag sao valores Utilizados como preditores para o Fornecem ao modelo um "espelho

passados da propria série temporal valor futuro que vocé deseja prever  retrovisor" temporal muito util
ou de outras séries relacionadas

Features de Lag, ou variaveis defasadas, sao simplesmente valores passados da prépria série temporal ou de
outras séries relacionadas, utilizados como preditores para o valor futuro que vocé deseja prever. Se o valor de
hoje depende do valor de ontem, entao o valor de ontem é uma feature de lag para prever o valor de hoje. E uma
das formas mais intuitivas e poderosas de incorporar a dependéncia temporal em seus modelos.

Por que isso é tao eficaz? Porque muitos fenbmenos temporais exibem autocorrelacao, ou seja, o valor atual de
uma série esta correlacionado com seus valores passados. Pense nas vendas de um produto: as vendas de hoje
provavelmente estao relacionadas as vendas de ontem, da semana passada ou do més passado. Ao incluir essas
informacdes passadas como features, vocé esta fornecendo ao seu modelo um "espelho retrovisor" muito util,
permitindo que ele aprenda a relacao entre o passado e o futuro.



Construindo Features de Lag na Pratica

A beleza das features de lag reside em sua simplicidade e eficacia. Para construi-las, vocé simplesmente "desloca"
a série temporal no tempo. Se vocé tem uma série de vendas diarias e quer prever as vendas de amanha, pode
criar uma feature de lag para as vendas de ontem (lag 1), anteontem (lag 2), ou até mesmo da mesma data na
semana passada (lag 7).

Vamos a um exemplo pratico. Suponha que temos a seguinte série de vendas diarias:

Dia Vendas
1 100
2 10
3 105
4 120
S} 115

Para criar uma feature de lag 1 (Vendas_Lag1), pegamos o valor de vendas do dia anterior:

Dia Vendas Vendas_Lag1
1 100 -

2 110 100

3 105 110

4 120 105

5 15 120

[ Atencao: Para o Dia 1, ndo ha um valor anterior, entdo a feature de lag 1 seria nula ou preenchida de
alguma forma (com zero, média, ou removendo a linha).

A escolha do numero de lags (quantos dias, semanas, etc., olhar para tras) é crucial e geralmente depende da
autocorrelacao da série e do conhecimento do dominio. Um lag de 7 dias pode ser muito relevante para vendas
semanais, por exemplo.

O impacto na performance do modelo é direto: ao fornecer essas informacodes passadas, 0 modelo tem mais
contexto para aprender os padrdes de dependéncia. Se as vendas de hoje sao fortemente influenciadas pelas
vendas de ontem, um modelo com a feature Vendas_Lag1 tera uma capacidade preditiva muito superior a um
modelo que ignora essa relacao. No entanto, é preciso ter cuidado com a data leakage (vazamento de dados),
garantindo que as features de lag usadas para prever um ponto no tempo sejam realmente do passado em relacao
a esse ponto.



Além do Ponto Unico: Introducio as
Features de Janela Movel

Enquanto as features de lag nos dao uma "fotografia" de um ponto especifico no passado, muitas vezes
precisamos de uma visao mais ampla, um "filme" do que aconteceu em um determinado periodo. E aqui que as
Features de Janela Movel se tornam indispensaveis. Elas nos permitem capturar caracteristicas agregadas de um
intervalo de tempo, como a tendéncia geral, a volatilidade ou os valores extremos dentro de uma "janela"
deslizante de dados.

@ Features de Lag H H Features de Janela Movel
Uma "fotografia" de um ponto especifico no Um "filme" do que aconteceu em um periodo
passado determinado

Imagine que vocé estd acompanhando o desempenho de um atleta. Olhar apenas para o resultado da ultima
corrida (uma feature de lag) é util, mas para ter uma ideia mais precisa de sua forma fisica, vocé provavelmente
olharia para a média dos resultados das ultimas cinco corridas, ou talvez o melhor tempo que ele fez no ultimo
més. Essas sao analogias para as features de janela movel.

Uma feature de janela movel € calculada a partir de um conjunto de valores dentro de um periodo de tempo
definido (a "janela") que se move sequencialmente ao longo da série temporal. As operacdes mais comuns dentro
dessas janelas incluem a média, o desvio padrao, o minimo e o maximo. Elas sao poderosas porque podem
suavizar o ruido, identificar tendéncias subjacentes e capturar a variabilidade dos dados de uma forma que uma
unica feature de lag nao conseguiria.



Tipos de Features de Janela Movel: Média e
Desvio Padrao

Dentro do universo das features de janela mével, a média movel e o desvio padrao movel sdo talvez as mais
utilizadas e compreendidas. Elas fornecem informacdes cruciais sobre o comportamento médio e a volatilidade de
uma seérie ao longo do tempo.

Média Mével Desvio Padrao Moével

A Média Mavel (ou Moving Average) é exatamente o O Desvio Padrao Movel (ou Moving Standard

que o nome sugere: a media dos valores dentro de Deviation) mede a dispersao ou volatilidade dos dados
uma janela deslizante. Se vocé tem uma série de dentro da janela. Um desvio padrao alto indica que os
temperaturas diarias e calcula a média movel de 7 valores estao muito espalhados, enquanto um baixo
dias, cada ponto na sua nova série representara a sugere proximidade da média.

temperatura media daquela semana. N .
e Mede volatilidade e risco

* Suaviza flutuagoes de curto prazo « lIdentifica periodos de incerteza

» Revela tendéncias subjacentes « Crucial para gestao de risco

« Util para identificar direcéo geral

Isso € incrivelmente util para suavizar flutuacées de curto prazo e revelar tendéncias subjacentes. Por exemplo, em
dados de vendas, uma média movel de 30 dias pode mostrar se as vendas estao em ascensao ou queda no longo
prazo, ignorando os picos e vales diarios.

Em mercados financeiros, o desvio padrao movel € um indicador chave de risco: um aumento repentino pode
sinalizar maior incerteza ou grandes oscilacdes de preco. Para prever a demanda por um produto, um desvio
padrao movel alto pode indicar uma demanda imprevisivel, 0 que € uma informacao valiosa para a gestao de
estoque.

Essas duas features, quando combinadas, oferecem uma visdo muito mais rica da série temporal do que apenas 0s
valores brutos ou as features de lag isoladas. Elas nos ajudam a entender ndo so "o que" esta acontecendo, mas
"como" esta acontecendo.



Tipos de Features de Janela Movel: Minimo
e Maximo
Além da média e do desvio padrao, as features de janela moével também podem nos revelar os extremos dentro de

um periodo. O Minimo Maovel e o Maximo Movel sao ferramentas poderosas para identificar os valores mais baixos
e mais altos que ocorreram dentro de uma janela especifica.

Minimo Mével Maximo Mdével
Registra o menor valor observado dentro da janela Captura o maior valor dentro da janela
deslizante

e |dentifica picos de performance

» Identifica pontos de baixa o Alerta para extremos

» Util para prevencao de riscos  Indica melhores cenarios

e Indica piores cenarios

O Minimo Mével (ou Moving Minimum) registra o menor valor observado dentro da janela deslizante. Imagine que
vocé estd monitorando o nivel de agua de um rio. O minimo moével dos ultimos 30 dias pode indicar o nivel mais
baixo que o rio atingiu haquele més, o que € crucial para prever secas ou planejar a navegacao. Em um contexto de

vendas, o minimo mével de 7 dias pode revelar o pior dia de vendas da semana, ajudando a identificar padrdes de
baixa demanda.

O Maximo Mavel (ou Moving Maximum), por sua vez, captura o maior valor dentro da janela. Voltando ao exemplo
do rio, o maximo movel dos ultimos 30 dias indicaria o pico de cheia, essencial para prevencao de inundacoes.

Para um varejista, o maximo mével de 7 dias pode apontar o dia de maior venda da semana, talvez associado a
promocoes ou eventos especificos.

Essas features de minimo e maximo sao particularmente uteis para capturar a amplitude ou o range de variacao
dentro de um periodo, o que pode ser um preditor importante para muitos fendbmenos. Por exemplo, a diferenca
entre o maximo e o minimo movel pode indicar a volatilidade ou a intensidade das flutuacdes, complementando a
informacao do desvio padrao. Ao incorporar essas features, vocé estad dando ao seu modelo a capacidade de
"sentir" os extremos e a amplitude das oscilacdes, informacdes que sao vitais para previsdes robustas.



Implementando Features de Janela Movel na
Pratica

A implementacao de features de janela movel segue uma logica similar a das features de lag, mas com a adicao de
uma funcao de agregacao (média, desvio padrao, min, max). A escolha do tamanho da janela é um dos aspectos
mais criticos e depende muito da natureza da sua série temporal e do fendbmeno que vocé esta tentando modelar.

Vamos usar um exemplo de consumo de energia por hora. Se quisermos prever o consumo da préxima hora,
podemos criar as seguintes features de janela mével:

Hora Consumo (kWh) Média_24h DesvioPadrao_2 Min_24h Max_24h
4h

100 50 45.2 5.8 38 55

101 52 45.5 5.7 38 55

102 51 45.8 5.6 39 55

Neste caso, Média_24h seria a média do consumo das ultimas 24 horas (incluindo a hora atual, se a janela for
"rolling" ou "centered", ou excluindo, se for "lagged rolling"). O mesmo se aplica ao desvio padrao, minimo e

maximo.
Sazonalidade Conhecimento do Experimentacao
Se sua série tem Dominio Teste diferentes tamanhos de
sazonalidade diaria, semanal Especialistas na area podem janela e avalie o impacto na
ou mensal, janelas que indicar periodos relevantes. performance do modelo.

cobrem esses periodos (24
horas, 7 dias, 30 dias) sao
otimos pontos de partida.

Como escolher o tamanho da janela? Ndo existe uma regra unica, mas algumas dicas incluem:

Ao incorporar essas features, vocé esta fornecendo ao modelo uma visao agregada e mais robusta do
comportamento recente da série, o que é fundamental para capturar tendéncias e variacdes que um unico ponto
de lag nao conseguiria.



O Impacto da Engenharia de Features na

Performance do Modelo

Vocé pode ter o algoritmo de Machine Learning mais avancado do mundo, mas se os dados que vocé alimenta a

ele sao pobres em informacdes relevantes, o resultado sera, na melhor das hipdteses, mediocre. A Engenharia de

Features €, muitas vezes, o fator mais determinante para o sucesso de um modelo de previsao em séries
temporais. E como dar ao seu chef ndo apenas ingredientes frescos, mas também ja pré-preparados e combinados

de forma inteligente para realcar o sabor.

Quando vocé cria features de lag e de janela movel, vocé esta explicitamente fornecendo ao modelo padrdes e
relacées temporais que ele teria dificuldade em descobrir por conta propria a partir de dados brutos. Isso se traduz

em:

Maior Acuracia

Modelos com features bem elaboradas conseguem
capturar nuances e dependéncias que levam a
previsdes mais proximas da realidade. Isso
significa menos erros (menor RMSE ou MAE) e
maior confianca nas suas projecoes.

Interpretabilidade Aprimorada

As vezes, as features criadas (como a média movel
de 7 dias) sao, por si so, insights valiosos sobre o
comportamento da série, facilitando a
compreensao do porqué o modelo esta fazendo
certas previsoes.

Melhor Generalizacao

Um modelo que aprende com features ricas é
menos propenso a overfitting (memorizar os dados
de treino) e mais capaz de generalizar para novos
dados, o0 que é crucial para a aplicacao em
cenarios reais.

Reducao da Complexidade do Modelo

Em alguns casos, features bem construidas podem
permitir o uso de modelos mais simples e menos
computacionalmente intensivos, que ainda assim
entregam alta performance.

Em suma, a engenharia de features nao € um mero detalhe; é uma etapa estratégica que pode ser a diferenca entre

um modelo que apenas funciona e um modelo que realmente entrega valor e insights acionaveis.



Casos de Uso Reais: Onde a Engenharia de
Features Brilha

A teoria é importante, mas é na pratica que a Engenharia de Features mostra seu verdadeiro valor. As técnicas que
discutimos hoje — features de lag e de janela mével — sao amplamente aplicadas em diversos setores, resolvendo
problemas complexos e gerando valor significativo.

‘/’\/ Financas

Energia

Para prever as vendas de
amanha, um modelo pode
usar as vendas de ontem
(lag 1), as vendas da
semana passada (lag 7), a
meédia de vendas dos
ultimos 30 dias (média
movel de 30 dias) e o desvio
padrao das vendas nos
ultimos 7 dias (desvio
padrao movel de 7 dias).
Essas features ajudam a
capturar a inércia das
vendas, a sazonalidade
semanal e mensal, e a
volatilidade recente,
permitindo uma gestao de
estoque mais eficiente e
campanhas de marketing
mais direcionadas.

g Varejo %

No setor de energia, a
previsao de demanda é vital.
Features de lag do consumo
de energia da hora anterior
ou do mesmo horario no dia
anterior sdo cruciais. Além
disso, a média movel do
consumo has ultimas 24
horas pode indicar a
tendéncia de consumo
diario, enquanto o maximo
movel pode alertar para
picos de demanda. Isso
auxilia as concessionarias a
otimizar a geracao e
distribuicao de energia,
evitando sobrecargas ou
desperdicios.

Em financas, a previsao de
precos de acoes ou
criptomoedas se beneficia
enormemente. Features
como o preco de
fechamento do dia anterior
(lag 1), a média mével de 20
dias (para identificar
tendéncias de curto prazo) e
o desvio padrao movel de 10
dias (para medir a
volatilidade) sao padrées.
Essas features sdo a base
de muitos indicadores
técnicos usados por traders
e analistas.

Esses exemplos ilustram como a Engenharia de Features nao é apenas um conceito académico, mas uma
habilidade pratica e altamente valorizada no mercado de trabalho, seja para analistas de dados, cientistas de
dados ou engenheiros de Machine Learning. Para quem busca certificagcao ou preparacao para concursos,
dominar essas técnicas € um diferencial competitivo.



Desafios Comuns ha Engenharia de Features

para Series Temporais

Embora a Engenharia de Features seja poderosa, ela nao esta isenta de desafios. Como um mentor experiente, é
meu dever alerta-lo(a) sobre as armadilhas mais comuns para que vocé possa evita-las em seus projetos.

T S

Vazamento de Dados (Data Leakage)

Um dos maiores perigos € o vazamento de dados
(data leakage). Isso acontece quando vocé inclui
informacdes no seu conjunto de features que nao
estariam disponiveis no momento da previsao. Por
exemplo, se vocé esta prevendo o preco de uma
acao para amanha, nao pode usar o preco de
fechamento de amanha como uma feature. Para
features de janela movel, certifique-se de que a
janela so inclua dados anteriores ao ponto que vocé
esta tentando prever.

Nao Estacionariedade

Outro desafio é a nao estacionariedade. Muitas
séries temporais do mundo real nao sao
estacionarias, o que significa que suas
propriedades estatisticas (média, variancia) mudam
ao longo do tempo. Modelos que esperam
estacionariedade podem ter dificuldades. Embora a
engenharia de features possa ajudar a mitigar isso
(por exemplo, usando diferencas ou
transformacdes), € um ponto a ser sempre
considerado.

R L

Escolha de Parametros

A escolha do tamanho da janela e do numero de
lags também pode ser um desafio. Um tamanho de
janela muito pequeno pode nao capturar padrées
de longo prazo, enquanto um muito grande pode
suavizar demais informacdes importantes ou
introduzir ruido. A experimentacao e o
conhecimento do dominio sdo seus melhores
aliados aqui.

Custo Computacional

Por fim, o custo computacional pode aumentar a
medida que vocé cria muitas features,
especialmente com janelas grandes, exigindo
otimizacao e consideracao dos recursos
disponiveis.



Ferramentas e Bibliotecas para Feature
Engineering (Tendéncia)

A boa noticia é que vocé nao precisa reinventar a roda toda vez que for criar features. A comunidade de ciéncia de
dados desenvolveu ferramentas e bibliotecas robustas que automatizam e facilitam grande parte do processo de

Engenharia de Features, especialmente para séries temporais. Isso reflete uma tendéncia crescente de automacao

e otimizagao no campo.

tsfresh

Uma das bibliotecas mais
notaveis é a tsfresh (Time
Series Feature Extraction based
on Scalable Hypothesis tests).
Ela é capaz de extrair
automaticamente centenas de
features de uma série temporal,
incluindo muitas variacoes de
features de lag e janela movel,

além de outras mais complexas.

O tsfresh também possui
mecanismos para selecionar as
features mais relevantes.

featuretools

Outras bibliotecas como o
featuretools também oferecem
capacidades de engenharia de
features automatizada, embora
nao sejam exclusivas para
séries temporais.

pandas

Para implementacdes mais
manuais, mas ainda eficientes,
bibliotecas como pandas em
Python oferecem funcgdes
poderosas como .shift() para
lags e .rolling() para janelas
moveis, permitindo um controle
granular sobre a criacao de
features.

A tendéncia de Feature Engineering Automatizado (AutoFE) esta ganhando forga, pois reduz o tempo e o esforgo

manual necessarios para essa etapa crucial. Isso permite que cientistas de dados se concentrem mais na

modelagem e na interpretacao dos resultados, acelerando o ciclo de desenvolvimento de projetos de Machine
Learning. Dominar o conceito por tras dessas features é fundamental, mesmo que a ferramenta faca o trabalho
pesado, pois vocé precisara entender o que esta sendo gerado.



Hibridizacao de Modelos e o Papel das
Features (Tendéncia)

Uma das tendéncias mais empolgantes ho campo da previsao de séries temporais é a Hibridizacao de Modelos.
Em vez de depender de um unico tipo de modelo (seja ele estatistico ou de Machine Learning), a hibridizacao
busca combinar as forcas de diferentes abordagens para capturar uma gama mais ampla de padrdoes nos dados e,
assim, melhorar a acuracia das previsées. E adivinha s6? A Engenharia de Features desempenha um papel central
nessa estratégia.

Modelos Estatisticos Classicos Modelos de Machine Learning

Modelos estatisticos classicos, como o ARIMA Por outro lado, modelos de Machine Learning (como
(AutoRegressive Integrated Moving Average), sao Random Forests, Gradient Boosting Machines ou até
excelentes para capturar a estrutura linear e a mesmo redes neurais) sdo mestres em aprender
sazonalidade de uma série. No entanto, eles podem ter padrdes nao lineares e lidar com um grande numero
dificuldades com relacées nao lineares complexas ou de features.

com a incorporacao de muitas variaveis externas.

|~ B ®

ARIMA Machine Learning Resultado
Modela a parte linear e sazonal Aprende padrdes nao lineares Previsdes mais robustas e
da série dos residuos usando features precisas

engenheiradas

A hibridizacao muitas vezes funciona assim: um modelo ARIMA pode ser usado para modelar a parte linear e
sazonal da série, e os residuos (o que o ARIMA nao conseguiu explicar) sdo entao passados para um modelo de
Machine Learning. E aqui que a Engenharia de Features entra: as features de lag e janela mével que vocé criou
podem ser usadas como entradas para o modelo de Machine Learning, permitindo que ele aprenda os padrdes nao
lineares e complexos que o ARIMA deixou passar. Essa combinacao inteligente, onde as features atuam como a
"ponte" entre os modelos, resulta em previsdées mais robustas e precisas, aproveitando o melhor de ambos o0s
mundos.



Deep Learning e a Engenharia de Features
Implicita (Tendéncia)

A ascensao do Deep Learning revolucionou muitos campos da Inteligéncia Artificial, e as séries temporais ndo sao
excecao. Arquiteturas como as LSTMs (Long Short-Term Memory) e, mais recentemente, os Transformers, tém
demonstrado uma capacidade impressionante de aprender dependéncias de longo prazo e padroes complexos em
dados sequenciais. Uma das grandes promessas do Deep Learning é sua habilidade de realizar a Engenharia de
Features de forma "implicita" ou "automatica".

O que isso significa? Ao contrario dos modelos tradicionais de Machine Learning, onde vocé precisa criar features
manualmente (como as de lag e janela mével), as redes neurais profundas, especialmente as LSTMs e
Transformers, sao projetadas para aprender representacdes hierarquicas dos dados diretamente a partir da
entrada bruta. Elas conseguem identificar e extrair as features mais relevantes por conta prépria, sem que vocé
precise especifica-las. E como se o modelo tivesse seus proprios "olhos" para encontrar os padroes.

[ Importante: Isso ndo significa que a Engenharia de Features manual se tornou obsoleta. Pelo contrario!

1 Dados Limitados 2 Interpretabilidade 3 Conhecimento do

Features explicitas sdo mais Dominio

faceis de entender e

Para conjuntos de dados

menores, onde o0 Deep O conhecimento humano

Learning pode ter dificuldade interpretar, o que é crucial sobre o problema pode guiar

em aprender features em muitos contextos de a criacao de features que o

complexas, features manuais negocios. modelo talvez nao

bem elaboradas podem
fornecer um "atalho" e
melhorar significativamente a
performance.

"descobrisse" sozinho, ou
que levaria muito tempo para
aprender.

Portanto, a tendéncia é uma abordagem hibrida: usar o Deep Learning para aprender features complexas, mas
complementa-lo com features manuais baseadas no conhecimento do dominio, otimizando ainda mais o
desempenho.



Boas Praticas em Feature Engineering

A Engenharia de Features é uma arte, mas também uma ciéncia que se beneficia de boas praticas. Seguir estas

diretrizes pode economizar muito tempo e esforco, além de levar a modelos mais robustos e confiaveis.

&

NP

Comece Simples

Primeiramente, comece simples. Nao tente criar
centenas de features complexas de uma vez. Comece
com features de lag e janela movel basicas que fazem
sentido para o seu problema. A medida que vocé
entende melhor os dados e o comportamento do
modelo, pode adicionar complexidade gradualmente.
Lembre-se do principio KISS: Keep It Simple, Stupid.

6

Use o0 Conhecimento do Dominio

Em segundo lugar, use o conhecimento do dominio.
Ninguém conhece seus dados melhor do que vocé (ou o
especialista no assunto). Se vocé esta prevendo vendas
de sorvete, sabe que a temperatura e a época do ano
sao cruciais. Se esta prevendo o trafego, sabe que o dia
da semana e o horario de pico sao importantes. Use
esse conhecimento para guiar a criacao de features
relevantes, mesmo que nao sejam obvias
estatisticamente.

Valide suas Features

Terceiro, valide suas features. Nao basta criar features;
VOCé precisa testar se elas realmente melhoram o
desempenho do seu modelo. Use técnicas de validacao
cruzada para séries temporais (como validacao de
janela deslizante) para garantir que suas features sao
robustas e nao estao apenas superajustando os dados
de treino.

Documente suas Features

Por fim, documente suas features. A medida que seu
projeto cresce, vocé pode ter dezenas ou centenas de
features. Manter um registro claro de como cada feature
foi criada, qual seu propdsito e qual seu impacto no
modelo é fundamental para a manutencao e
colaboracao em equipe. A Engenharia de Features € um
processo iterativo, e a documentacao ajuda a aprender
com cada iteracao.



Erros Comuns a Evitar

Assim como existem boas praticas, ha também armadilhas comuns na Engenharia de Features que podem sabotar
seus esforcos. Estar ciente delas é o primeiro passo para evita-las.

Vazamento de Dados (Data Leakage)

O erro mais critico, e ja mencionado, é o
vazamento de dados (data leakage). Usar
informacoes futuras para prever o passado ou o
presente € como trapacear no jogo. Isso infla
artificialmente a performance do seu modelo nos
dados de treino e teste, mas o fara falhar
miseravelmente em producao. Sempre garanta que
as features que vocé usa para prever um ponto no
tempo sao baseadas apenas em dados que
estariam disponiveis antes daquele ponto.

Ignorar a Estacionariedade

Ignorar a estacionariedade da série temporal é
outro erro comum. Muitos modelos de previsao
assumem que a seérie é estacionaria. Se sua série
tem uma tendéncia clara ou sazonalidade forte,
features de lag podem nao ser suficientes. Nesses
casos, técnicas como a diferenciacao (subtrair o
valor anterior) podem ser necessarias para tornar
a série estacionaria antes de aplicar a engenharia
de features.

Criacao Excessiva de Features

Outro erro é a criacao excessiva de features
(feature explosion). Embora mais features possam
significar mais informacao, um numero excessivo
pode levar a "maldicao da dimensionalidade", onde
o modelo tem dificuldade em encontrar padrdes
significativos em um espaco de alta dimensao.
Isso também aumenta o custo computacional e o
risco de overfitting. Priorize a qualidade sobre a
quantidade.

Nao Validar no Contexto do Modelo

Por fim, nao validar as features no contexto do
modelo. Uma feature pode parecer interessante
isoladamente, mas se ela nhdo melhora a
performance do seu modelo ou até a piora, ela ndo
é util. O processo de engenharia de features deve
ser guiado pela performance do modelo em um
conjunto de validacgao.



Preparando o Terreno para a Parte 2

Chegamos ao final da primeira parte da nossa jornada pela Engenharia de Features para Séries Temporais. Hoje,
exploramos a importancia fundamental dessa etapa, desvendamos o poder das Features de Lag (olhando para o
passado imediato) e das Features de Janela Movel (capturando tendéncias e volatilidade em periodos). Vimos
como essas técnicas simples, mas poderosas, podem transformar dados brutos em insights valiosos para seus
modelos, impactando diretamente a acuracia e a robustez das suas previsdes.

O que aprendemos Desafios e praticas

Compreendemos que a Engenharia de Features é a Também discutimos os desafios comuns e as boas
ponte que conecta o conhecimento do dominio com praticas para garantir que suas features sejam

a capacidade de aprendizado dos algoritmos, e que eficazes e nao introduzam problemas.

ela é crucial tanto para modelos estatisticos
classicos quanto para as abordagens mais modernas
de Machine Learning e Deep Learning.

Mas a historia da Engenharia de Features nao termina aqui. O universo das séries temporais é vasto, e existem
muitas outras formas de extrair inteligéncia dos seus dados. Na Aula 19 - Feature Engineering para Séries
Temporais (Parte 2), vamos aprofundar ainda mais, explorando features temporais (como dia da semana, més,
feriados), features baseadas em Fourier para capturar sazonalidades complexas, e como criar features de
interacao entre diferentes variaveis. Prepare-se para expandir ainda mais seu arsenal de ferramentas e levar suas
habilidades de previsao para o proximo nivel!



Consolidacao do Aprendizado

Parabéns por chegar até aqui! Nesta aula, vocé mergulhou no mundo da Engenharia de Features para Séries
Temporais, compreendendo sua importancia vital para aprimorar a performance dos modelos de previsao.
Exploramos detalhadamente as Features de Lag, que utilizam valores passados como preditores, e as Features de
Janela Movel, que capturam estatisticas agregadas (médias, desvios padrao, minimos e maximos) de periodos
deslizantes. Entendemos como essas features fornecem contexto temporal crucial aos modelos, melhorando sua
acuracia e generalizacao. Discutimos também as tendéncias atuais, como a hibridizacao de modelos e o papel das
features no Deep Learning, além dos desafios e boas praticas.

(' Em pratica:
e Sempre avalie se seus dados brutos de série temporal sao suficientes ou se precisam de
"preparacao”.
o« Comece criando features de lag simples, como o valor do dia anterior ou da semana anterior.
e Experimente com médias moveis para suavizar ruidos e identificar tendéncias.
e Use desvios padrao moveis para capturar a volatilidade e o risco.

e Lembre-se de validar suas features e evitar o vazamento de dados.



Autoavaliacao
1. Questoes Objetivas:

1. Qual o principal objetivo da Engenharia de Features em Séries Temporais?

a) Aumentar o volume de dados para o modelo.
b
c) Reduzir a complexidade computacional dos algoritmos de previsao.
d) Eliminar a necessidade de modelos de Machine Learning.

Transformar dados brutos em informacdes mais compreensiveis e preditivas para o modelo.

)
)
)
)

2. Uma Feature de Lag de ordem 7 para uma série temporal diaria de vendas representaria:

a) A média das vendas dos ultimos 7 dias.
b
C
d

)
) O desvio padrao das vendas dos ultimos 7 dias.
) As vendas do mesmo dia da semana anterior.
) O valor maximo de vendas nos ultimos 7 dias.

3. Qual tipo de Feature de Janela Movel é mais adequado para identificar a volatilidade ou a dispersao dos
dados dentro de um periodo?

a) Média Movel.
b) Minimo Movel.
)
)

c) Maximo Movel.

d) Desvio Padrao Movel.

4. 0 que é "data leakage" (vazamento de dados) no contexto da Engenharia de Features para Séries Temporais?

a) O uso de dados de treino em excesso, causando overfitting.
b
C

A inclusao de informacdes futuras no conjunto de features para prever um ponto no tempo.
A exclusao de features importantes que poderiam melhorar o modelo.

)
)
)
d) A utilizacao de bibliotecas de automacao de features sem entender seus principios.

2. Questao Discursiva:

Explique, com suas palavras, por que a Engenharia de Features é considerada um dos fatores mais importantes
para o sucesso de um modelo de previsao em séries temporais, mesmo com o avanco de técnicas como o Deep
Learning.



Gabarito

1 2 3 4

Questao 1 Questao 2 Questao 3 Questao 4

Resposta: b) Resposta: c) Resposta: d) Resposta: b)

Resposta Sugerida (Questao Discursiva):

A Engenharia de Features é crucial porque transforma dados brutos em um formato que os modelos podem
realmente "entender" e aprender padrdes. Ela permite explicitar relacées temporais (como dependéncias
passadas e tendéncias em janelas) que os modelos, por si s, teriam dificuldade em inferir. Mesmo com Deep
Learning, que pode aprender features implicitas, features manuais baseadas no conhecimento do dominio ainda
sao valiosas, especialmente para dados limitados ou quando a interpretabilidade é necessaria, fornecendo um
atalho para o aprendizado do modelo e melhorando a performance.



Proximos Passos e Recursos

Recursos Adicionais

Conexao com a Proxima Aula

Na Aula 19 - Feature Engineering para Séries
Temporais (Parte 2), continuaremos nossa
exploracao, mergulhando em features temporais
mais complexas como dia da semana, més,
feriados, e técnicas avancadas como a
decomposicao de Fourier para capturar
sazonalidades.

Documentacao da biblioteca pandas: Para
aprofundar em .shift() e .rolling().

Artigos sobre tsfresh: Para explorar a
automacao de features em séries temporais.

Livros sobre previsao de séries temporais: Para
exemplos e casos de uso mais aprofundados.

(J NOTAIMPORTANTE: As informacdes técnicas desta aula estao atualizadas até 2025. Consulte sempre
fontes oficiais e a documentacao das bibliotecas para verificar alteracdes e as versdes mais recentes.



